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融合金字塔和多尺度注意力的多曝光图像
融合优化算法

王卫苹，刁亚鹏
（北京科技大学 计算机与通信工程学院, 北京 100083）

摘    要：为解决复杂光照条件下真实场景中导致的图像噪声、模糊和细节丢失问题，本文提出一种多曝光图像
融合技术 DPEPA-MEF（deep pyramid exposure pyramid attention-multi-exposure fusion）。该方法通过有效结合不同
曝光水平的图像，解决高对比度、低光照以及色彩和亮度平衡等问题。该方法由 3 个模块组成，对 DPE（deep
pyramid exposure）进行改进。第 1 个模块专注于内容细节提取，第 2 个模块负责色彩映射和校正，第 3 个模块利
用多尺度特征金字塔进行图像恢复。实验结果表明，在不同的光照条件和动态场景下，DPEPA-MEF 能够更有
效地融合多张曝光图像，生成的图像在细节保留、色彩还原和对比度等方面表现出色。通过定量评估指标和主
观视觉评估，DPEPA-MEF 均显示出显著的优势，证明了该方法在实际应用中的巨大潜力和优越性。
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Optimized multi-exposure image fusion algorithm integrating pyramid and
multi-scale attention

WANG Weiping，DIAO Yapeng
(School of Computer and Communication Engineering, University of Science and Technology Beijing, Beijing 100083, China)

Abstract: The article introduces a multi-exposure image fusion technique named DPEPA-MEF (deep pyramid exposure
pyramid attention-multi-exposure fusion).  This  technique aims to address  image noise,  blur,  and detail  loss  caused by
complex lighting conditions in real scenes. The DPEPA-MEF method effectively combines images with varying expos-
ure levels to solve issues such as high contrast, low light, and color and brightness balance. It consists of three modules,
which improve upon deep pyramid exposure (DPE). The first module focuses on content detail extraction, the second on
color mapping and correction, and the third on image recovery using a multi-scale feature pyramid. Experimental results
indicate that  under different  lighting conditions and dynamic scenes,  DPEPA-MEF can more effectively fuse multiple
exposure  images.  The  resulting  images  exhibit  excellent  detail  preservation,  color  reproduction,  and  contrast.  Both
quantitative  evaluation  metrics  and  subjective  visual  assessments  demonstrate  the  significant  advantages  of  DPEPA-
MEF, confirming its great potential and superiority in practical applications.
Keywords: image fusion; attention mechanism; pyramid network; multi-exposure; detail extraction; color correction;
multi-scale; deep learning

在现实场景中，高对比度的情况普遍存在，即

明亮区域和暗区域同时出现。单张曝光的图像通

常难以同时捕捉到所有细节，导致高光区域可能

过曝，而阴影区域则可能欠曝，进而导致细节丢

失。尤其是在拍摄逆光场景时，主体的过曝和背

景细节的缺失问题更加明显，这限制了传统单曝

光图像在复杂光照条件下的表现能力。

多曝光图像融合（multi-exposure image fusion,
MEF）是一种有效且经济的图像质量增强技术。

通过融合多张在不同曝光条件下拍摄的图像，

MEF 技术能够充分利用亮区和暗区的信息，显著

扩展图像的动态范围。MEF 不仅可以整合不同

曝光图像中的高光和阴影细节，还能在复杂场景

下有效保留前景和背景的细节信息。这一融合过

程提升了细节的可见性和整体图像质量，使得生
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成的合成图像在曝光效果上更加均匀和平衡。

因此，研究和改进 MEF 技术，特别是在应对

高对比度和复杂光照条件下的图像融合问题方

面，有着重要的现实意义和研究价值。MEF 技术

大致分为传统方法和深度学习方法。

现有的传统方法往往依赖于手动提取的特征

来执行融合过程，这使其在处理复杂和多变场景

时显得力不从心。近年来，深度学习的进步促使

了卷积神经网络（convolutional neural networks,
CNNs）和生成对抗网络（generative adversarial net-
works, GANs）等技术在该领域的应用。这些基于

深度学习的方法通过大量数据训练学习图像融合

所需的映射关系。此类模型能够自动识别图像融

合所需的特征和规则，从而提高融合过程的质量

和效率。

深度学习解决方案在应对多曝光图像融合的

挑战中得到了越来越广泛的应用。例如，Prabhakar
等 [1-3] 开发的 DeepFuse 的无监督网络，使用 MEF-
SSIM 度量进行评估 [4]。此外，Han 等 [5] 引入了一

种 DPE (deep pyramid exposure)-MEF 网络，旨在增

强多曝光图像融合中的深度感知能力，其包含捕

捉输入图像详细内容的模块以及用于调整颜色映

射和最终输出校正的模块。

在 MEF 领域，对图像进行对齐是校正拍摄场

景中微小位移或移动的关键步骤 [6-7]。错位或失

真会导致重叠区域不匹配，从而产生明显的伪

影。在涉及运动的场景中，这一问题尤为严重，

伪影更容易出现。

鉴于上述问题，本文提出了一种旨在解决多

曝光图像融合挑战的深度神经网络，对 Han 等 [5]

最初提出的方法进行改进，提出了一种金字塔网

络，结合注意力机制以解决 MEF 中的伪影问题。

该网络利用不同尺度的图像金字塔，通过多次对

原始图像进行下采样或上采样创建，这种金字塔

结构能够捕捉不同尺度的细微差别和特征。将注

意力机制集成到金字塔网络中，可以动态调节金

字塔中每一层的影响力和权重。通过学习到的注

意力权重，网络能够选择性地强调不同层次的细

节，从而更有效地融合多曝光图像。

本文的主要贡献总结如下：

1) 为缓解伪影问题，提出了金字塔网络。金

字塔网络能够在不同金字塔层次建模丰富的上下

文信息。伪影问题通常与图像的全局和局部上下

文密切相关。通过使用金字塔网络描述多个层次

的上下文信息，可以更深入地理解图像的结构和

语义，从而更精确地解决伪影问题。

2) 为了更准确的特征选择，提出了注意力机

制。通过计算每个特征的注意力权重，模型可以

自动学习对当前任务最重要的特征，并减少对不

相关或噪声特征的依赖。这有助于提高模型的准

确性和鲁棒性。

3) 通过广泛的实验验证了所提方法的有效

性，展示了其相较于当前最先进方法的优势。此

外，进一步确认了该策略在提高单张图像曝光质

量方面的可行性。 

1   相关知识

传统方法通常包括图像变换、活动水平（或

信息含量）的测量以及融合策略的制定 [8]。这些

方法主要分为两类：在空间域中操作的方法 [9-10]

和在变换域中操作的方法[11-12]。

基于空间域的图像融合技术的核心思想是通

过在空间域（像素级）操作和组合多个图像，将它

们合并为一张图像。以 Lee 等 [13] 的研究为代表，

该研究探讨了图像融合中的权重分布，并研究了

不同权重分布对融合结果的影响。最终提出了一

种权重计算方法，可以根据图像的特征和重要性

确定每个像素的权重。

基于变换域技术的核心思想是利用变换域表

示的优势。例如，Krishnamoorthi 等[14] 讨论了离散

小波变换、平稳小波变换和变换采样离散小波等

不同算法的发展和研究。通过实验测量了若干一

致性参数，以评估所提出的融合技术的性能，证

明了所提出的图像融合方法的优越性。

深度学习通过多层神经网络，凭借其强大的

特征学习能力，为图像融合提供了新的机遇和挑

战。GANs 的出现进一步提升了图像融合的质量，

使得高质量融合图像的生成成为可能。例如，Deng
等[15] 提出的 CF-Net 网络，结合了曝光融合和图像

超分辨率，通过耦合反馈架构实现，该设计通过

反馈回路迭代地改进融合和超分辨率的结果。

图像融合算法的质量与图像融合的质量密切

相关，包括源图像信息的保留程度、是否引入噪

声和图像的清晰度 [16-17]。融合图像的评估可以分

为主观评估和客观评估两种方法[18-20]。

主观评估（或定性评估）通过人类视觉感知来

判断图像质量，在多焦点图像融合研究中起着关

键作用。然而，这种方法耗时且无法自动批量评

估图像，同时由于观察者标准的个体差异，容易

产生评估偏差。因此，在实际的多焦点图像融合

评估中，通常结合使用主观评估和客观评估。

客观评估（或定量评估）使用特定的指标来衡

量多焦点图像融合算法的性能。各种指标从不同

角度评估算法：信息论、图像特征、图像结构相似
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性和人类感知。本文采用峰值信噪比（peak sig-
nal-to-noise ratio, PSNR）−基于信息论和结构

相似性指数（structure similarity index measure,
SSIM）−基于图像特征进行定量分析，同时结

合一些无监督的图像评估方法。

S a1) 改进的结构相似度（ ）

在基于文献 [21-23] 所提出的结构相似度的

基础上，文献 [24-25] 中将其针对图像融合评价进

行了改进。初始的结构相似度用来衡量图像间的

相似性，包含亮度、对比度和结构 3 个部分。两

张图像（X，Y）间结构相似度计算公式为

S (X,Y) =
2µxµy+C1

µ2
x+µ

2
y +C1

·
2σxσy+C2

σ2
x+σ

2
y +C2

· σxy+C3

σxσy+C3

µx µy

σx σy

σxy C1

C2 C3

式中： 和 分别表示图像 X 和 Y 的所有像素值

平均值， 和 分别表示图像 X和 Y的所有像素

值标准差， 表示两张图像间的协方差， 、

和 是 3 个常数。式中 3 个部分分别衡量图像

间的亮度、对比度和结构信息。

(I1, I2)

文献 [26-28] 提出的融合图像（F）和两张源图

像 的结构相似度计算公式为

S a (I1, I2,F) =
S (I1,F)+S (I2,F)

2
S a式中 的值越接近 1，则说明融合图像和源图像

的结构越相近。

2) PSNR
PSNR 表示的是融合后的图像中，峰值功率

和噪声功率的比值，可以用来测量多对焦图像融

合过程中的失真程度，具体定义为

P = 10lg
r2

MSE

r = 2n−1 MSE

式中：r是融合后图像中像素的最大值，假如一张
图片由 n 位来表示，那么则有 ； 是均
方差，定义为

MSE =
MSE(A,F)+MSE(B,F)

2
A和 B 表示两张原始图像，此外：

MSE(X,F) =
1

MN

M−1∑
i=0

N−1∑
j=0

(X (i, j)−F (i, j))2

X (i, j)
F (i, j) (i, j)

式中：M 和 N 分别表示图像的高度和宽度，

和 分别表示图像  X 和图像  F 在位置 处

的像素值。
通常情况下，PSNR 的值越大，表示融合后的

图像与源图像越接近，多对焦图像融合的失真较
小；相反，PSNR 值较小则表示失真较大。因此，
PSNR 值越大，意味着多对焦图像融合算法输出
的图像性能越好。 

2   DPEPA-MEF 算法原理

本节描述 DPEPA-MEF 的网络，用于在无监
督环境下提高融合图像的感知质量，并消除在融
合过程中产生的伪影。

图 1 给出了 DPEPA-MEF 网络结构。该网络
既要具有信息性，又要在视觉上美观。从功能角
度来看，本文逻辑上将整个网络分为 3 个子网，即
细节增强模块（detail enhancement module, DEM）、
颜色增强模块（color enhancement module, CEM）和
金字塔注意力重建模块（pyramid attention module,
PAM）。根据 3 个关键问题，将整个网络分为 3 个
小模块，在一定程度上降低了复杂性。接下来，
将详细介绍这 3 个模块。

 
 

I
1

I
2

DEM
CEM

PAMYf

Cbf

Crf

Yf

If

RGB to YCbCr

R
G

B
 t

o
 Y

C
b
C

r

 

图 1    DPEPA-MEF 网络

Fig. 1    DPEPA-MEF network structure
 
 

2.1    细节增强模块

在 DEM 中，针对曝光不足和曝光过度图像的

细节问题提出了一种全新的处理方法。对于曝光

不足的图像，高动态范围的信息被压缩到有限的

范围内；而对于曝光过度的图像，信息被上移并

部分截断，导致对比度低和细节损失。由于在 MEF
任务中没有真实的图像可用作优化目标，核心任

务是找到一种方法来充分挖掘源图像中的信息，

增强对比度并保留细节，以指导 DEM 网络的优化。

具体而言，首先通过对源图像进行反转处

理。在反转后的图像中，原本曝光过度的区域将

显示为曝光不足。然后，对反转后的图像应用相

同的增强规则。通过计算相应的调整图，可以得

到向下增强版本。这种方法通过放大细节，能够

·918· 智　能　系　统　学　报 第 20 卷

 



有效处理曝光过度的区域。此外，本文采用了双
向细节增强技术。这意味着每个源图像将具有两
个增强的参考图像，R和 R'。通过向上增强，曝光
不足区域的细节得到了显著扩展；而通过向下处
理，曝光过度区域的细节得到了有效放大。具体
细节增强规则为：

I Iα = α · I
α α > 1

α < 1

α > 1

α

给定一幅图像 ，通过 获得全局增益，
其中曝光调整比例为 。当  时，图像被提升
到更高的曝光水平（更亮）；而当  时，图像被
降低到更低的曝光水平（更暗）。需要注意的是，
在同一场景中的不同区域的照明可能会有很大的
差异。在同一张图像中，可能同时存在曝光过
度、正常曝光和曝光不足的区域。通过全局调整

，虽然曝光不足的区域会被照亮，但原本正
常曝光的部分会由于数字图像的表达限制而变得
曝光过度。换句话说，在这种情况下，很难找到
一个最优的 。因此，需要一个局部自适应规则。

I
I = R◦E

◦
R =

1
E
◦ I

1
E

1
E

受到 Retinex 理论的启发，一幅图像可以分解
为两层，即反射率和照度。本文将图像 分解为

，其中 R 和 E 分别表示场景细节和曝光
分量，运算符 表示逐元素乘积。通过简单的代

数变换，得出 ，其中 是 E的逐元素反转。

为便于解释用 A表示 。由于 A（或等效的 E）是

空间变化的，因此调整也是空间变化的。注意，
如果 A中的所有元素都具有相同的值，则调整退
化为全局调整。 

2.2    颜色增强模块

在图像处理领域，颜色增强模块在图像质量
的主观评价中发挥着举足轻重的作用。与红外和
可见光融合等其他图像融合任务不同，MEF 的目
标是产生视觉上吸引人的结果。因此，确保融合
图像呈现生动真实的色彩对于增强 MEF 算法的
视觉性能至关重要。然而，许多现有的 MEF 方法
往往忽视了这一方面。

传统上，源图像被转换到  YCbCr 颜色空间，
融合技术主要应用于亮度  (Y) 通道，而色度通道
（Cb 和  Cr）以相对简单的方式处理，通常使用加
权平均。然而，当源图像的曝光质量较差时，由
于数字设备的限制，颜色信息可能会受到影响，
并且不同照明条件下的颜色可能会有所不同。在
这些情况下，直接通过加权平均得出的颜色通常
不是最佳的。

为了解决这个问题，开发了 CEM。该模块旨
在通过学习融合图像亮度和源图像之间的颜色关
系来找到最合适的颜色设置。 CEM 检查来自两
个源图像（涵盖亮度和色度分量）和目标亮度的
所有数据，以确定最佳颜色输出，具体表达为

⌊
Cb f ,Cr f

⌋
= NCEM

(
I1, I2,Y f , θCEM

)
NCEM θCEM

Cb f Cr f

式中： 表示 CEM 网络，参数 表示 CEM 网

络的参数。 和 代表色度数据，Y 代表亮度

数据，将 CEM 设置为一个每层 4 层的联合编码器−
解码器结构，以探索输入图像之间的颜色映射

关系。

在实践中，由于没有融合图像的标准颜色真

值，CEM 无法通过直接训练来完成。但可以利用

由相机拍摄的同一场景的多张不同曝光的图像，

这些图像提供了相对准确的颜色信息。为训练

CEM 从一个序列中随机选择 3 张图像，输入其中

的两张及第 3 张图像的亮度，第 3 张图像的色度

分量作为参考。通过这种方法，CEM 可以通过最

小化预测值和参考值之间的差异进行训练，使用

曼哈顿距离作为度量标准。差异可以定义为

lCEM =
∥∥Cb f −Cb3

∥∥
1+

∥∥Cr f −Cr3

∥∥
1

可以看出，CEM 的训练可以免于参数调整。

当然，也可以调整两项之间的权重，但考虑到

Cb（相对于绿的蓝）和 Cr（相对于绿的红）的定

义，我们倾向于平等对待它们。

在实际训练中，训练图像被调整为 512×512
大小，批量大小设置为 32，补丁大小为 128×128，
并进行数据增强（随机翻转、旋转、调整大小和裁

剪）使用 ADAM 优化器，并设定默认参数和固定

学习率 1×104，窗口半径 r设为 5，并均匀使用预定

义集，通过改变参数得到不同的曝光增强比。

通过上述方法，CEM 能够有效地从源图像中

学习到色彩信息，并将其应用于融合图像中。这

样，融合后的图像不仅在亮度上有所改善，在色

彩上也更加生动和真实，显著提升了视觉感受。 

2.3    金字塔注意力重建模块

PAM 作为一种简单而通用的构建块，用于详

尽地捕获远程依赖关系，该方法充分利用了传统

非局部操作的优点，但更符合图像恢复的本质。

具体来说，原始的搜索空间从单一的特征映射扩

展到多尺度的特征金字塔。提出的操作通过搜索

整个金字塔，详尽地评估多个指定尺度上特征之

间的相关性。

在金字塔注意力（pyramid attention, PA）重建

模块中，非局部注意力通过平均整个图像的特征

来计算响应。形式上，给定输入特征图 x，该操作

定义为

yi =
1
σ (x)

∑
j

ϕ
(
xi, x j

)
θ
(
x j
)

ϕ θ

x j

式中 i 和 j 分别是输入 x 和输出 y 的索引。函数

计算两个输入特征之间的成对相似度。 是一

个特征变换函数，用于生成新的 表示。输出响
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yt

σ (x)
应 显式地对所有位置求和来获取所有特征的信

息，并由标量函数 进行归一化。尽管上述操

作能够捕捉远程关联，但信息仅在单一尺度上提

取。因此，它无法利用不同空间大小的多个信息

区域之间的关系。

为了打破这种尺度限制，本实例基于 PA 提

出的 PANet，如图 2 所示，PA 通过连续计算 S-
A(scale agnostic) 注意力来捕捉多尺度相关性，它

S = {1, s1, s2, · · · , sn}

捕捉了不同尺度之间的相关性。在金字塔注意力
中，计算目标特征和区域之间的亲和力。因此，
响应特征是输入映射内多尺度对应的加权和。形
式上，给定一系列比例因子 ，金
字塔注意力可表示为

yi =
1
σ (x)

∑
s∈S

∑
j

ϕ
(
xi, x j

δ(s)

)
θ
(
x j
δ(s)

)
δ (s)式中 表示以输入 x的索引 j为中心的 s2 的邻域。

 
 

输出

过滤器

S-A 注意力

卷积 反卷积

C

D

C D

1
×

1
:θ

采
样

采
样

1
×

1
:θ

1
×

1
:θ

S

金字塔注意力

S-A

注意力

S-A

注意力

S-A

注意力
过滤器

 

图 2    基于金字塔注意力提出的 PANet
Fig. 2    PANet with the proposed pyramid attention

 

换句话说，PA 以非局部多尺度的方式表现，

通过显式处理规模金字塔 S指定的所有位置 j的
更大区域。请注意，当仅指定单个尺度因子 S =
1 时，提议的注意力降级为当前的非局部操作。

因此，本实例提出的方法是一种更通用的操作，

可以让网络充分享受自然图像的预测能力。

在 PA 模块中，我们通过 3×3 的小补丁在目标

特征周围计算相关性，结合嵌入高斯函数来计算

特征间的亲和度。同时，为了提高匹配过程的鲁

棒性，我们采用了区域到区域的匹配方法，这种

方法通过增加邻域相似性约束，使得匹配过程更

加稳健，能够有效抑制噪声信号。该模块的计算

过程完全可微，可以通过反向传播与网络一同优

化。实验结果表明，即使在一个简单的 ResNet 骨
干网络中仅插入一个 PA 模块，PANet 在多个图像

修复任务上仍能显著优于当前最先进的方法，显

示了该模块在提升图像恢复质量方面的强大优势。 

2.4    损失函数

I1 I2

Yf

在其结构和损失函数中，DEM（差异增强模

块）期望通过输入两个不同曝光源图像 和 ，生

成一个具有更丰富细节的“良好”亮度分量 用于

融合图像，而色度分量则由 CEM（色度增强模块）

负责。DEM 的功能可以表示为

Y f = NDEM (I1, I2, θDEM)

NDEM式中 表示以参数 a作为学习参数的 DEM 网络。

本文采用类似于 UNet 的编码器−解码器结构

作为核心架构 [29-31]。更具体地说，DEM 配备了两

个编码器。其中一个被称为联合编码器，旨在同

时处理两个源图像，以提取两幅图像中的相关特

征；另一个称为判别编码器，对每个源图像分别

进行编码，旨在从每个输入中找到代表性信息。

然后，解码器将两个编码器的输出特征作为输

入，并在每个尺度上接收编码器的跳跃连接，以

生成最终融合图像的亮度分量。

R̂q ∈
{

Ŷ1, Ŷ1inv,Ŷ2, Ŷ2inv,

Y1,Y2}

为了指导 DEM 的训练 (本部分考虑两次曝光

融合) 以产生期望的结果，损失函数通过双向增

强规则考虑源图像的亮度以及每个源亮度的细节

增强参考，总共涉及 6 个参数，

，这可以从不同的角度规范学习。因此，损

失函数可以表示为

LDEM =

Q∑
q=1

γq

Ä
lpix

(
R̂q,Yf

)
+ lϕper

(
R̂q,Yf

)ä
lpix Ŷq Y f式中 表示 和 之间的归一化曼哈顿距离：

lpix
(
R̂q,Y f

)
=

1
HW

∥∥∥R̂q−Yf

∥∥∥
1

lϕper

式中：H 和  W 分别表示输入图像的高度和宽度，

与输出图像相同； 代表感知损失，定义为

lϕper
(
R̂q,Y f

)
=
∑

l

1
C1H1W1

∥∥∥ϕl

(
Y f

)
−ϕl

(
R̂q

)∥∥∥
1

(1)
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ϕl C1 H1 W1

{conv1_1,
conv2_1,conv3_1,conv4_1,conv5_1}

式中： 为感知网络的第 l层， 、 、 为第 l层
张量特征图的维度。本文采用预训练的 VGG-19
网络进行感知特征提取，其中 l 表示

层索引，从式（1）
中可以看出，它同时考虑了深度特征域和原始图

像域的引导。 

3   实验验证与分析
 

3.1    实验设置

所提出的 DPE-MEF 在 SICE 数据集上进行了

训练和评估 [32-34]，该数据集提供了 589 个室内和

室外场景的多曝光图像序列。每个序列中的图像

均由消费级相机拍摄，并且对齐良好。

为训练 DEM 和 CEM，从中随机选择 489 个

序列用于训练，其余的 100 个序列用于测试。在

每个序列中，选择曝光差异较大的图像对作为测

试集。这种选择是因为它们具有更高的挑战性，

并且能够更有效地评估 MEF 算法在提取细节和

保持全局结构方面的能力。框架在 PyTorch 中实

现，使用 Nvidia 3060 GPU 进行基于学习的竞争者

的测试和训练。由于逻辑分区，DEM 和 CEM 是

分别训练的。

在训练 PAM 时，所选择的数据集是 COCO
unlabeled2017。这个数据集是 COCO（Common
Objects in Context）数据集中的一个未标注图像子

集。COCO 数据集是一个广泛使用的计算机视觉

数据集，包含大量图像及其对应的注释信息，被

用于目标检测、图像分割、图像生成等任务。然

而，在 COCO 数据集中，并非所有图像都标注有

目标边界框或像素级分割掩码。这些未标注的图

像被归类为 COCO unlabeled2017 数据集，通常用

于无监督学习、自监督学习、弱监督学习等任务。

COCO unlabeled2017 数据集中的图像没有对应的

注释信息，因此在使用该数据集时，通常需要依

赖自动化方法或其他无监督学习技术进行图像分

析和处理。这些未标注的图像可以用于训练无监

督学习算法，以探索图像中的特征、结构或模式，

或者生成新的数据样本。 

3.2    定性比较

除了客观评价，主观评价也是必要的。为了

直观地展示本论文提出的 DPEPA 的优越性，本节

实验测试了 CF-NET、DPE 和 DPEPA 的输出效

果，如图 3 所示。
 
 

(a) 过曝图像

(c) CF-NET (d) DPE (e) DPEPA

(b) 欠曝图像

 

图 3    输出效果

Fig. 3    Output effect
 

从融合结果可以看出，CF-Net 的效果最差，
特别是与热气球上的文字相比，可以发现伪影问
题最为严重。由于网络结构设计过于简单，难以
处理具有运动的多焦点图像融合问题，导致最终
融合结果出现混乱，不仅色彩失真，而且模糊程
度非常大，导致输出的融合图像失去了最基本的
观赏性。

图 4~7 给出了 4 个对比较为明显的测试样
例。在图 4 的对比中，除了 DPEPA 方法外，其余
4 种方法在处理过曝光和欠曝光图像时表现出明

显的不足之处：CF-Net 方法在处理过曝光图像
时，部分细节丢失明显，尤其是在高亮区域，细节
的保留不充分，此外，图像整体色调偏冷，可能导
致部分色彩信息的失真，无法准确表现场景的真
实颜色；DSIFT 方法在处理欠曝光区域时存在较
大的问题，亮度提升效果有限，导致暗部细节无
法有效恢复，同时，该方法在过曝光区域的表现
也不尽如人意，容易出现细节模糊和色彩失真，
影响整体视觉效果；GFF 方法在处理过曝光和欠
曝光图像时，虽然在细节保留上有所改善，但仍
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存在色彩还原不准确的问题，图像色调偏蓝，使
得整体效果偏离真实场景；DPE 方法处理的图像
存在一定程度的模糊现象，这种模糊主要表现在
过曝光区域和细节丰富的部分，具体来说，DPE
方法在融合图像时，可能没有充分保留图像的细

节纹理信息，导致一些区域的清晰度下降。特别
是在高亮区域，图像的边缘和细节显得不够锐
利，整体图像显得有些模糊。这种模糊感不仅影
响了图像的视觉效果，还使得图像在表现真实场
景时缺乏足够的清晰度和对比度。

 
 

(a) 过曝光 (c) CF-Net

(d) DSIFT (e) GFF

(f) DPE (g) DPEPA

(b) 欠曝光

 

图 4    样例 1 曝光融合结果的视觉比较

Fig. 4    Visual comparison of exposure fusion results for sample one
 

 
 

(a) 过曝光 (c) CF-Net

(d) DSIFT (e) GFF

(f) DPE (g) DPEPA

(b) 欠曝光

 

图 5    样例 2 曝光融合结果的视觉比较

Fig. 5    Visual comparison of exposure fusion results for sample two
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(a) 过曝光 (c) CF-Net

(d) DSIFT (e) GFF

(f) DPE (g) DPEPA

(b) 欠曝光

 

图 6    样例 3 曝光融合结果的视觉比较

Fig. 6    Visual comparison of exposure fusion results for sample three
 

 
 

(a) 过曝光 (c) CF-Net

(d) DSIFT (e) GFF

(f) DPE (g) DPEPA

(b) 欠曝光

 

图 7    样例 4 曝光融合结果的视觉比较

Fig. 7    Visual comparison of exposure fusion results for sample four
 

如图 8 所示，通过对 DPE 方法和 DPEPA 方

法的局部放大图进行对比，我们可以更直观地观

察到 DPE 方法存在的模糊问题。特别是在车牌

区域，DPE 方法生成的图像中，车牌上的数字无

法清晰辨认，整体显得模糊。这说明 DPE 方法在

细节保留方面存在不足，导致图像中的精细信息

无法准确呈现。而在 DPEPA 方法生成的图像中，

车牌上的数字非常清晰，可以轻松辨认。这显示
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了 DPEPA 方法在细节处理和图像清晰度上的优
势，使得生成的图像不仅视觉效果更好，也更具
信息性和实用性。这种清晰度的差异充分说明
了 DPEPA 方法在处理图像模糊问题上的优越性。
  

(a) DPE 局部放大图 (b) DPEPA 局部放大图 
图 8    DPE 与 DPEPA 局部放大图对比

Fig. 8    Comparison of DPE and DPEPA localized enlarged
image

 

相比之下，DPEPA 方法在处理过曝光和欠曝
光问题上表现优异，不仅能够有效恢复图像中的
细节，还能保持色彩的自然和准确，使得最终生
成的图像在视觉上更加逼真和令人满意。 

3.3    定量比较
如图 9、10 分别给出了样例 4、6 的直方图。

在 DPE 方法的处理下，直方图中可以观察到显著
的双峰分布，这表明在高亮度和低亮度区域内像
素值的集中程度较高。这种尖锐的峰值集中现象
特别明显，这可能是由于 DPE 在增强对比度时过

度强调了这些区域，导致细节的丢失或者伪影的
出现。高亮度区域的峰值过于集中使得图像中的
亮部细节消失或模糊，而阴影部分的细节也可能
因为对比度的增加而受到影响。这种处理方式虽
然能够显著增强图像的整体视觉冲击力，但在保
留细节和真实感方面有所欠缺。相比之下，DPEPA
则通过更平滑的过渡处理，有效保留图像的细节
和层次感，使亮度过渡更加自然。CF-Net 的处理
强调在细节保留方面的能力，尤其在亮度过渡区
间上的表现优于 DPE。然而，这种细致的处理方
式可能会导致图像对比度不足，使整体效果不够
鲜明，欠缺视觉上的冲击力。尽管如此，CF-Net
的细节保留能力在某些应用场景中仍然非常重
要，尤其是在需要准确呈现物体形态和纹理的场
合。DSIFT 方法在直方图中表现出不连续的峰
值，这表明在某些亮度区间内，像素分布不均匀，
可能由于算法在这些区间内进行了过度的处理或
缺乏平滑性，使图像在视觉上不够自然。而 GFF
方法则主要集中在高亮度区间的增强，虽然图像
更加明亮，但高亮区域容易过曝，细节可能丢
失。DPEPA 则在这些方面取得了平衡，不仅增强
了图像的对比度，同时避免了细节丢失，使图像
在视觉效果和真实感之间取得了良好的平衡。
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图 9    样例 4 像素强度直方图对比

Fig. 9    Comparison of sample four pixel intensity histogram
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图 10    样例 6 像素强度直方图对比

Fig. 10    Comparison of sample six pixel intensity histogram
 

表 1 给 出 了 5 种 不 同 的 方 法 （ C F - N e t 、
DSIFT、GFF、DPE 以及本文方法 DPEPA）的对比

结果。实验选择了 PSNR 和 SSIM 两个主要的定

量指标。定量实验结果表明，无论是 PSNR 还

是 SSIM，本文方法 DPEPA 方法均表现出最佳

性能。
 
 

表 1    不同方法在 10 组样例上的指标比较
Table 1    Comparison of indicators of different methods on ten groups of samples

 

指标 样例 CF-Net DSIFT GFF DPE DPEPA

PSNR

样例1 18.61 13.49 17.24 33.14 33.24

样例2 14.63 11.22 7.55 31.26 31.29

样例3 22.39 14.90 7.85 34.83 34.91

样例4 22.45 11.64 8.21 34.96 35.18

样例5 19.59 11.22 9.64 33.87 33.99

样例6 17.49 9.12 9.82 32.69 32.82

样例7 18.51 9.10 8.49 32.09 32.09

样例8 15.56 8.42 10.85 31.64 31.71

样例9 17.67 12.18 6.51 33.22 33.25

样例10 24.55 19.11 5.82 34.99 35.06

SSIM

样例1 0.842 5 0.462 1 0.761 9 0.818 5 0.909 2

样例2 0.882 5 0.630 4 0.364 4 0.853 6 0.901 2

样例3 0.904 1 0.547 8 0.250 6 0.822 5 0.874 1

样例4 0.785 3 0.336 1 0.250 3 0.792 9 0.889 2

样例5 0.861 1 0.585 1 0.262 3 0.764 1 0.852 8

样例6 0.852 2 0.432 1 0.333 1 0.783 5 0.869 8

样例7 0.892 5 0.527 9 0.420 7 0.808 6 0.818 7

样例8 0.775 3 0.465 2 0.383 6 0.806 1 0.878 1

样例9 0.829 0 0.729 8 0.341 1 0.879 6 0.897 8

样例10 0.808 5 0.686 7 0.259 7 0.862 8 0.879 9
 

DPEPA 在所有对比方法中表现优越，特别是

在处理包含运动的多焦点图像融合任务中。相比

之下，CF-Net、DSIFT、GFF 和 DPE 在多个样例中

的 PSNR 和 SSIM 指标均不如 DPEPA。特别是

DPE-Net，由于其主要适用于静态场景且依赖源

图像的精确对齐，因此在包含运动的场景中表现

不佳。这导致了 DPE-Net 在提取运动信息时的能

力不足，无法达到 DPEPA 的效果。

作为经典的多曝光图像融合网络，DPE-Net
在本文中的 PSNR 和 SSIM 指标均低于 DPEPA。

这可能是因为现有的 DPE-MEF 主要适用于静态

场景，需要源图像精确对齐。然而，由于相机和

物体的移动，曝光序列中有时会出现前景和背景

错位的情况，这可能导致静态融合技术无法产生

理想的融合效果。DPE-Net 在提取运动信息的能

力上较弱，因此效果不如本文中的 DPEPA。
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4   结束语

本文提出了一种新的多曝光图像融合算法

DPEPA，旨在解决图像伪影和复杂光照条件下的

融合挑战。通过引入深度学习和注意力机制，结

合不同曝光水平的图像，在高对比度和低光照场

景中增强细节表现和平衡整体亮度。特别是，

DPEPA 在处理多焦点图像时，通过动态提取和综

合不同曝光图像中的信息，显著减少了图像伪

影，并提升了细节保留的准确性和视觉质量。大

量实验结果证明，DPEPA在生成高质量融合图像

方面显著优于现有技术，展现了在多种复杂场景

下的广泛适应性和卓越性能。该方法的提出为多

曝光图像融合领域提供了新的思路和解决方案，

具有重要的理论和实际应用价值。
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